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Resumo

Em todo 0 mundo, a demanda por servicos de transporte para pessoas portadoras de necessidades especiais,
idosos, e pessoas com mobilidade reduzida vém crescendo nos Ultimos anos. A populacdo esta
envelhecendo, os governos precisam se adaptar a esta realidade, e este fato pode significar oportunidade de
negdcios para as companhias. Dentro deste contexto esta inserido o Programa de Acessibilidade Especial
porta a porta — PRAE do municipio de Natal-RN. A pesquisa presente neste trabalho procura desenvolver
um modelo de programacdo capaz de auxiliar o processo de tomada de decisdo dos gestores deste servico
de transporte. Para tanto, foi criado um algoritmo baseado em métodos de geracdo de solucBes
aproximativas conhecidas como heuristicas. O objetivo do modelo é incrementar o nimero de pessoas
atendidas pelo PRAE, dada a frota disponivel, gerando programacdes de roteiros otimizadas. O PRAE
consiste em um problema de roteirizacdo e programacao de veiculos do tipo dial-a-ride — DARP, um dos
tipos mais complexos dentre os problemas de roteirizacdo. A validagdo do método de resolucdo foi feita
mediante a comparagdo entre os resultados auferidos pelo modelo computacional e a programagdo manual
real atual. Os resultados mostraram que o modelo idealizado neste trabalho foi capaz de elevar a capacidade
de atendimento deste servico de transporte.

Palavras-Chaves: PRAE. Mobilidade reduzida. Modelo computacional. Heuristica.
DARP. Dial-a-ride.

Abstract

Worldwide, the demand for transportation services for persons with disabilities, the elderly, and
persons with reduced mobility have increased in recent years. The world population is aging, governments
need to adapt to this reality, and this fact could mean business opportunities for companies. Within this
context is inserted the Programa de Acessibilidade Especial porta a porta — PRAE, a door to door public
transportation service from the city of Natal-RN in Brazil. The research presented in this paper seeks to
develop a computational model which can assist the process of decision making of managers of the shuttle.
To that end, it was created an algorithm based on methods of generating approximate solutions known as
heuristics. The purpose of the model is to increase the number of people served by the PRAE, given the
available fleet, generating optimized schedules routes. The PRAE is a problem of vehicle routing and
scheduling of dial-a-ride - DARP, on of the most complex type among the routing problems. The validation
of the method of resolution was made by comparing the results derived by the computational model and
the currently programming manual method. The results shown that the model created in this paper was able
to increase the current capacity of the transport service.
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a-ride.

*Autor para correspondéncia: e-mail: saulo.alvesdantas@yahoo.com.br

Versdo inicial submetida em 10/07/2013. Verséo final recebida em 31/12/2013.


mailto:saulo.alvesdantas@yahoo.com.br

1. Introducéo

A sociedade moderna vem se preocupando mais com assuntos concernentes com a igualdade
de oportunidades e o bem-estar geral. Dentro deste contexto, destaca-se uma fracdo da
populacdo que devido a alguma restri¢do fisica de mobilidade acaba sofrendo com barreiras
ambientais e atitudinais que bloqueiam sua plena e efetiva participacdo na sociedade em
igualdade de oportunidades com as demais pessoas. Esta parcela da sociedade é geralmente
representada pelas pessoas que possuem algumas fungdes motoras comprometidas ou
reduzidas, mesmo que temporariamente, por individuos que precisem de assisténcia para se
locomover devido a inacuracia visual, entre outros casos onde a mobilidade fica restrita. No
altimo levantamento feito pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE,
aproximadamente 6,5% da populacdo brasileira possuia algum tipo de deficiéncia visual,
auditiva, motora e mental (CENSO, 2012).

Um dos problemas que o individuo com mobilidade reduzida precisa enfrentar todos os
dias é o de acesso rapido ao transporte publico adaptado a sua condicdo. N&o é dificil encontrar
uma situacao de frustracdo em que um portador de necessidades especiais precisa esperar mais
de uma hora por um transporte adaptado. E notavel que o individuo com mobilidade reduzida
ainda possui desvantagens quando comparado a um individuo que ndo precisa se programar
com tamanha antecedéncia para conseguir cumprir algum horario agendado, ou mesmo chegar
ao trabalho. Outro ponto frequentemente destacado pelos usuarios do transporte publico sdo 0s
obstaculos que se apresentam no trajeto de suas residéncias ao ponto de 6nibus. As calcadas
irregulares e sem manutencéo, a falta de rampas, e calgadas reformadas sem uniformidade de
altura pelos préprios moradores sdo alguns dos fatores que dificultam o acesso. Esta realidade
estd mudando gradativamente, e cada vez mais atencdo é direcionada para esta fracdo da
sociedade.

Uma amostra da preocupagdo com o tema ¢ a propria defini¢do de “pessoa com
mobilidade reduzida” que esta prevista na Lei n° 10.098/00, com normas gerais e critérios
basicos para assegurar a acessibilidade das pessoas portadoras de deficiéncia ou com
mobilidade reduzida, como sendo aquela a que temporariamente tem limitada sua capacidade
de se relacionar com o meio e de utiliza-lo (art. 2°, 111). Ainda segundo Cordeau e Laporte
(2003a), o crescimento da procura por estes servi¢cos pode ser motivado por dois fatores. A
primeira razdo € o crescimento da populacdo de idosos no mundo, e a segunda € a preocupacado
das entidades governamentais com a criacdo de servicos de apoio a salde doméstica e

assisténcia as pessoas.

244



Apesar da crescente preocupagdo global relativo ao presente tema, os servigos de
transporte especial ainda se encontram muito ineficientes como mostram Melachrinoudis et al.
(2007). Os custos de transporte ainda sao elevados devido a viagens inoportunas, longos tempos
de espera, viagens ndo programadas, ociosidade e subutilizacdo da capacidade dos veiculos.
Isso repele o interesse por investidores em um servigo que pode ser lucrativo.

E dentro desta realidade que se insere um dos poucos programas de transporte a pessoas
com algum tipo de mobilidade reduzida que existem no Brasil, 0 Programa de Acessibilidade
Especial porta a porta — PRAE, do municipio de Natal, capital do estado do Rio Grande do
Norte. Suas atividades se iniciaram no ano de 2008 envolvendo empresas concessionarias que
firmaram o compromisso de disponibilizar veiculos adaptados para pessoas com deficiéncias
sem cobranca de tarifas (PRAE, 2013).

A configuracdo do servico de transporte do PRAE é classificada na literatura como um
problema de roteirizacdo e programacao de veiculos do tipo dial-a-ride —- DARP (CORDEAU;
LAPORTE, 2007). O DARP é um problema de otimizagdo combinatoria (POC), onde o
objetivo consiste em encontrar valores para um conjunto de variaveis de decisao relacionadas
por uma funcdo objetivo que precisa ser otimizada (minimizada ou maximizada) atendendo a
um conjunto de restrigdes. Para resolver um POC em um tempo apreciavel é preciso se utilizar
de técnicas computacionais mais sofisticadas do que simplesmente listar todas as solucdes
possiveis e procurar, dentre elas, a melhor. O DARP € entendido pela literatura como um
problema de classe NP-Dificil, o que significa dizer que ndo se conhecem algoritmos que
consigam resolvé-lo em tempo polinomial (BAUGH et al., 1998).

Diversos modelos com algoritmos para solucfes exatas ja foram desenvolvidos com o
passar do tempo, como por exemplo: um Branch-and-Bound por Balas e Toth (1985), um
Branch-and-cut por Padberg e Rinaldi (1991), e um algoritmo de Programacdo Dindmica por
Saxe (1980). No entanto, a grande quantidade de variaveis encontrada nos problemas reais torna
0 tempo, despendido na busca da solugdo 6tima, pelos métodos exatos, inviavel para o ritmo do
processo de tomada de decisdo das atividades diarias. Para 0os casos com grandes quantidades
de variaveis, recorre-se ao uso de algoritmos heuristicos que apesar de ndo garantirem que a
melhor solucdo possivel para o problema (solucdo 6tima) seja encontrada, conseguem encontrar
boas solu¢Ges em um tempo compativel com as necessidades de seu uso.

O objetivo desta pesquisa é desenvolver uma ferramenta computacional baseada em
técnicas de otimizagdo para auxiliar no processo de planejamento logistico. O algoritmo

desenvolvido procura maximizar o nimero de pessoas atendidas pelo servico de transporte
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especial para pessoas com mobilidade reduzida se utilizando de métodos heuristicos de
resolucdo em tempo adequado as necessidades dos gestores. Para alcancar este objetivo €
preciso que o modelo consiga gerar solucgdes que aloquem uma quantidade maior de solicitacdes
na programacéo das rotas do que conseguem fazer os gestores que planejam o agendamento
semanal, atendendo a todas as restricbes impostas pelo problema. Ademais, a ferramenta
logistica deve reduzir o tempo despendido pelos gestores na tarefa de planejamento permitindo

que haja tempo adicional para ajustes estratégicos e outras atividades.

2. Referencial tedrico
O DARP possui diversos modos de ser resolvido e todos eles foram concebidos partindo de
técnicas de otimizacdo combinatoria desenvolvidas para a solucdo de um conjunto de
problemas classificados na literatura como de roteirizacdo ou roteamento de veiculos - PRVS,
0 nome varia dentre as traducdes para o portugués (BODIN et al., 1983). O PRV descreve de
maneira geral uma classe de problemas em que uma determinada frota de veiculos precisa
alcancar varias localizacdes espalhadas no espaco fisico através de um conjunto de caminhos
disponiveis que ligam os pontos por onde os veiculos precisam passar. O PRV teve sua
apresentacdo na literatura com o estudo de Dantzig e Ramser (1959) e seu problema de
distribuicdo de combustivel com vérios pontos de abastecimento e varios pontos de destino.
Um dos desafios da modelagem dos problemas de roteirizacao ocorre quando o servicgo
consiste em transportar pessoas portadoras de necessidades especiais, idosos ou individuos com
mobilidade reduzida. Este servico exige muita flexibilidade pois geralmente o veiculo busca o
passageiro na porta de casa e o transporta para o lugar desejado nos horarios especificados pelo
usuario. O condutor recebe uma lista de pessoas e lugares e precisa decidir a melhor sequéncia
de embarques e desembarques de maneira a hdo demorar demais para nao provocar atrasos,
precisa mensurar quantas pessoas pode transportar e ndo ultrapassa sua carga horaria de
trabalho. Por sua vez os usudrios, devido a condicdes fisicas, ndo podem dispender mais que
um limite toleravel de tempo dentro do veiculo, entre outras muitas restricdes que o tipo de

Servigo possui.

2.1. Principais caracteristicas do DARP
Os servicos do tipo dial-a-ride podem ser divididos em dois tipos: estatico ou dindmico. No
caso estatico (caso do PRAE), os interessados realizam um cadastro prévio para gerar uma

solicitacdo de transporte permitindo que a demanda dos usuarios seja conhecida com
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antecedéncia, enquanto que no caso dindmico, a demanda pelo servico é imediata e vai
ocorrendo gradualmente ao longo do dia, ou seja, as rotas e a programacédo dos veiculos sao
construidas em tempo real sofrendo adaptacdes constantes. Na pratica, os problemas dindmicos
puros raramente ocorrem porque parte das solicitacGes feitas ja sdo previamente conhecidas.

Uma tendéncia comum nos modelos DARP é permitir que 0s usuérios determinem uma
janela de tempo tanto para 0 momento de embargue nas suas residéncias quanto para 0 momento
de desembarque no local desejado. Essa limitacdo € uma maneira de manter um nivel de
qualidade adequado do servico de transporte ja que a carga transportada € composta somente
de pessoas.

Os DARPs ainda podem variar segundo a forma de embarque e desembarque que é
executada. Relacionada com a capacidade do transporte, as variacdes sdo: single ou mixed
loads. No problema single load, o veiculo é esvaziado no ponto de destino para s6 entdo
proceder com a coleta do proximo usuario. No caso mixed load, os passageiros sdo coletados e
entregues de forma continuada respeitando a capacidade maxima que o veiculo comporta de
pessoas sentadas, este Ultimo consiste no caso do PRAE.

A maioria dos estudos feitos concernentes com o DARP assume a disponibilidade de
uma frota de m veiculos idénticos e todos com origem em uma mesma garagem. Segundo
Cordeau e Laporte et al. (2007), esta hip6tese preliminar normalmente reflete a realidade e
ajuda a desenvolver os modelos e algoritmos. No entanto, é importante notar que diversas
situacdes podem ocorrer na pratica, como é 0 caso com Varios pontos de partida ou garagens
(multi-depot), assim como varios tipos de veiculos onde alguns sdo feitos para acomodar apenas
passageiros em cadeira de rodas, outros possuem apenas uma vaga para acamados e
acompanhantes, e ainda 0s que possuem vagas mistas para diferentes tipos de necessidades, ou
seja, veiculos heterogéneos. O problema do PRAE é exatamente o do tipo mais complexo dentre
as variacdes existentes do DARP, ele possui uma frota limitada de veiculos heterogéneos com

capacidades distintas partindo de diversos pontos ou garagens.

2.2. Modelo Cléassico do DARP

Geralmente os problemas do tipo dial-a-ride possuem multiplos objetivos onde a construcéo
da funcao objetivo e das restricdes depende de cada caso especifico. Por exemplo, Toth e Vigo
(1997) consideraram minimizar a distancia total percorrida pelo veiculo. Por outro lado, Baugh
et al. (1998) trabalharam para minimizar os custos totais da rota, as violagdes da janela de tempo

(qualidade do servigo), e o numero de veiculos usados. J& Jgrgensen et al. (2007) procuraram
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minimizar o tempo de viagem dos passageiros e o tempo de espera dos passageiros. Aldaihani
e Dessouky (2003) resolveram o DARP minimizando a distancia total percorrida e o tempo
total de viagem de todos os passageiros. Ademais, cada um desses problemas possuem
caracteristicas préprias quanto a heterogeneidade da frota, a quantidade de garagens, a casos
estaticos ou dindmicos, e a existéncia de rotas pré-fixadas. 1sso mostra que o DARP n&do é um
problema que pode ser resolvido com um modelo genérico, é preciso adequar as formulagdes
as caracteristicas de cada problema.

A qualidade do servico é geralmente traduzida pelas seguintes restricGes: a duracédo da
rota ndo pode exceder a jornada do motorista; o tempo de espera para embarque deve atender a
tolerancia do cliente; atrasos devem ser evitados; 0 passageiro ndo pode passar muito tempo
dentro do veiculo, entre outras mais especificas de cada situacéo.

O DARP ¢é geralmente modelado em um grafo completo G = (V, A), onde V representa
0 conjunto de todos os vértices e A o conjunto de todas as arestas. Para cada aresta (i,j) é
atribuido um peso c;;. Um total de n solicitagGes € feita e cada solicitagéo representa um par de
veértices, sendo sempre um de embarque e outro de desembarque {i,n + i}. O tempo total de
viagem da rota ndo pode ser maior que o tempo maximo da rota estabelecido T. Da mesma
forma, o tempo méximo de viagem do usudrio L dentro do veiculo ndo pode ser ultrapassado.
Os pedidos sdo atendidos por uma frota de m veiculos onde cada veiculo k possui uma
capacidade maxima Q, de assentos. Os veiculos iniciam a jornada da garagem no ponto
denotado por 0 e encerram no mesmo ponto, mas agora denotado por 2n + 1. Em cada vértice
de embarque i existe uma quantidade de usuarios com carga (gq; > 0) para ser transportados,
sendo g; a carga ou a quantidade de vagas que o(s) usudrio(s) ocupa(m) no veiculo. Em
contrapartida, para cada vértice de desembarque (n + i) é atribuido uma carga q,+; = —q;
representando a saida do(s) usuario(s) do veiculo e a efetivacdo da(s) solicitagdo(des).

Os Vértices sdo associados a uma janela de tempo [e;[;], onde e; é o instante de inicio
da janela de tempo e [; 0 do término, podendo variar de acordo com o tipo do pedido, outbound
ou inbound. Na literatura, os pedidos de outbound denotam transporte de origem na residéncia
de um passageiro. Ja os pedidos de inbound representam o inverso, o transporte do passageiro
de onde estiver de volta a sua residéncia.E preciso fazer esta distincdo pelo fato de varios
métodos de resolucdo do DARP determinarem diferentes janelas de tempo dependendo do lugar
e do tipo do pedido. Por exemplo, janelas de tempo mais estreitas podem ser aplicadas nos

pontos que ndo sdo a residéncia do passageiro para evitar atrasos ou espera demasiada. I1sso se
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traduz, para a construcdo do algoritmo, em janelas mais restritas no ponto de desembarque em
pedido de outbound e no ponto de embarque em pedidos de inbound.

Quando se faz essa diferenciacdo, os vertices com a janela de tempo mais estreita é
também chamado de vértice critico do pedido (CORDEAU; LAPORTE, 2003b). Define-se
por d; o tempo de servigo decorrido no processo de embarque e desembarque do usuario em
cada vértice. Detona-se por D; o instante de saida do Vértice i, e A; o instante de chegada ao

vértice subsequente j, dado por A; = D; + t;;, onde t;; € 0 tempo decorrido no deslocamento

i
de i para j. Ao alcangar j, 0 servico de embarque sé se inicia caso o instante de chegada seja
maior ou igual ao inicio da janela de tempo deste vértice, que agora é representado novamente
por i pois se trata do vértice corrente, sendo o instante do inicio do servico dado por B; =
max{A4;, e;}. Caso a chegada ocorra antes do inicio da janela de tempo o veiculo espera no
vértice corrente um tempo W; = B; — A;. O instante da partida do veiculo do vértice corrente i
corresponde a D; = B; + d; e 0 tempo em que um passageiro permanece no veiculo, ou seja, 0
tempo de viagem é L; = B,,.; — D;, onde B, é 0 instante do inicio do servigo no Vértice de
desembarque n + i, e D; o instante de saida do Vértice i da solicitagdo (i, n + i).

Além disso, é preciso calcular a carga corrente do veiculo em cada vértice y; ou 0
numero de assentos ocupados sempre que o veiculo parte de um vértice i para saber se em algum
momento da rota a capacidade méxima do veiculo é violada.

O célculo da duracéo total da rota k é dada pela diferenca entre o instante do inicio do
servigo no ultimo vértice da rota B, , e o instante do inicio do servico no primeiro vértice da
rota B, ou seja, BX,,, — B&, onde 0 e 2n + 1 representam a saida e a chegada na garagem.

Na literatura € comum encontrar os métodos de resolucédo para o0 DARP classificados
em metodos exatos e metodos heuristicos.

Um problema de otimizacdo combinatdria real €, por vezes, classificado como um
problema NP-Dificil devido ao grande nUmero de variaveis. Estes sdo exatamente os problemas
para 0s quais ndo existe um algoritmo que seja capaz de resolvé-lo em tempo polinomial. Os
métodos de resolucdo exatos existentes conseguem resolver problemas NP-Dificeis em tempo
exponencial. Devido a este fato, o tempo de resolucdo é ineficiente para uma grande parte dos
propdsitos praticos. Por isso, 0 uso de métodos aproximativos para resolver problemas de

otimizacdo combinatoria tem recebido maior aten¢do (BLUM; ROLLI, 2003).
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2.3. Modelo de Referéncia

Diversos modelos tém sido desenvolvidos na tentativa de resolver o DARP de forma exata
como Vvisto na sec¢do anterior. O que serd apresentado neste item é a formulacdo de 3 indices de
Cordeau (2006), que € a que mais se aproxima do formato do funcionamento do PRAE. As
variaveis das formulaces seguem a mesma notacdo do modelo classico apresentado na secéo
2.2.

A formulacdo é baseada em um grafo direcionado G = (V, A), ou seja, 0 caminho de ida
de um ponto ao outro ndo é o mesmo de volta. O conjunto dos vértices V é dividido em
{{0,2n + 1},P,D} em que 0 e 2n + 1 representam a garagem, sendo respectivamente um
vértice de partida e um vértice de chegada. P = {1, ..., n} é o conjunto dos vértices de embarque
eD ={n+1,...,2n}é o0 conjunto dos vertices de desembarque. Uma solicitacdo € representada
pelo par (i,n +i),ondei € Pen+ i € D. Para cada vértice v; € V é associado uma carga q;,
sendo qo = qan+1 = 0,q; = O paratodoi =1,..,n,eq; = —q;_n paratodoi =n+1,...,2n,
além disso, a duracdo do servico de embarque e desembarque para cada solicitacdo € d; = 0
com dy =dypeq =0. O conjunto das arestas € definido como A ={(i,j):i=0,j €
P,ou,i,jEPUD,i#jei#n+joui€D,j=2n+ 1}. Acapacidade do veiculo é Q. O
tempo maximo em que um passageiro pode permanecer no veiculo é denotado por L e a janela
de tempo do vértice i € [e;, [;]. Cada rota é representada por um veiculo k. A duragdo maxima
da rota k € K € definida por Tj. O custo de atravessar a aresta (i, j) com o veiculo k é cl’j @]
tempo no qual o veiculo inicia o servigo de embarque ou desembarque no Vértice i é denotado
como u¥. A carga do veiculo quando partindo do vértice i € w). O tempo de viagem de cada
usuario, ou seja, de cada solicitagio i correspondente ao par da solicitagdo (i,n + i) é r*.

O modelo matematico € o seguinte:

k .k 1
Minimizar Zzzcuxii @

KEK i€V jeV

Sob as restri¢des:

szlkj: (i€ P) )

k€K jev

[ EP,kEK 3
Z"lkf _Zxrlfﬂ,j =0 ( ) ®)
jev jev
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4
Y k= abpg =1 (kEK,) (4)

iev iev

Zxﬁ—zxi"fo (iEPUD,k €K) (5)
JEV JEV

uf = (uf +d; + t;)xf (iLjeV,keK,) (6)
wf = (Wl + q;)xf (i,j eV, k €K) (7)
i 2 (uiy — (uff +dy) (i€PkeK) (8)
Uny1 —uf < Ty (k € K) 9)
e, Suf <y (i€V,keK) (10)
tingi ST <L (i€ P,k €K) (11)
max{o, q;} < wf < min{Qy, Qx + q;} i€V, k €K) (12)
xfi=00u1l (i,j EV,k € K) (13)

Na formulacéo, as restricbes 2 e 3 asseguram que cada solicitacdo € encaixada em
apenas uma Unica rota, ou seja, evita replicacdo de solicitagdes ja alocadas em mais de uma rota
e obriga que o numero de arestas chegando em um Vvértice seja a mesma quantidade de saida.

Vale lembrar que o modelo se baseia em um grafo direcional.

As restricbes 4 e 5 garantem que cada veiculo comeca e termina sua rota na garagem, e
gue o nimero de embarques de todos os vértices seja igual ao nimero de desembarques. As
restricGes de 6, 7 e 8 definem o tempo do inicio do servigo de embarque e desembarque, a carga
no veiculo e o tempo de viagem do usuério, enquanto que as restrigdes de 9, 10, 11 e 12
asseguram que a jornada do motorista, 0 tempo maximo do usuario dentro do veiculo, a

capacidade do veiculo e as janelas de tempo sejam respeitadas.

2.4. Heuristica Construtiva e Busca Local

A heuristica construtiva € um tipo de algoritmo construtivo que geralmente parte de uma
solucdo vazia e constrdi a rota, inserindo sempre uma solicitacdo de cada vez baseado em alguns
critérios especificos do problema que esteja sendo resolvido até esgotar as possibilidades ou

atingir um critério de parada. Este método permite que um algoritmo possa comegar com uma
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solucdo inicial factivel e que outros algoritmos de melhoramento possam trabalhar com a
solucdo produzida.

Métodos de busca local sdo heuristicas de melhoramento que realizam basicamente
alteracGes em uma solucgdo ja existente dentro do alcance de sua vizinhanga N (x;). Toda nova
solucdo gerada x' a partir de algum procedimento de alteracao da solucéo de referéncia da busca
local x; é uma solugdo vizinha. Assim, a vizinhanga se constitui de todas as possiveis novas
solugdes resultantes das modificagfes possiveis na solucdo que a busca local esta apontando
como referéncia. Uma solugéo 6tima local € a melhor solugéo dentro do conjunto da vizinhanga.
A solucdo so6 poderé ser dita 6tima global se esta for a melhor solug¢do dentro do conjunto de
todas as possiveis solugdes do problema e ndo somente da vizinhanga. Ao longo do processo as
melhores solucBes vao sendo armazenadas e a vizinhanc¢a vai mudando na busca por melhores

solucdes.

3. Solugéao Desenvolvida

O desenvolvimento da ferramenta computacional para auxiliar o Programa de Acessibilidade
Especial porta a porta — PRAE do municipio de Natal/RN fez parte de um projeto de extensao
da Universidade Federal do Rio Grande do Norte criado para melhorar o desempenho do
programa. Este projeto teve como objetivo desenvolver ferramentas computacionais de apoio a
decisdo para o0 PRAE, um servico de transporte gratuito, oferecido pela Prefeitura Municipal
do Natal a populacdo com necessidades especiais de locomocédo. O agendamento do servico é
realizado via telefone, podendo se dar em duas formas: (i) agendamento de uso fixo/periédico
(e.g. sessbes de quimioterapia, hemodiélise), e (ii) agendamentos eventuais. Em virtude de sua
alta complexidade, o planejamento logistico do PRAE demanda o uso de técnicas de Pesquisa
Operacional com o intuito de proporcionar maior produtividade e dinamismo a esta etapa
deciséria do programa. Articulando atividades de ensino, pesquisa e extensdo de forma
indissociavel, este projeto permitira alcancar boas solu¢des do ponto de vista operacional e
logistico, de modo a aumentar a abrangéncia e democratizacdo deste servico de transporte

municipal urbano.

Para armazenar as informacdes das instancias foi criado um banco de dados com a base
SQLite e um sistema de interface com o usuério via Browser, o qual foi programado na
linguagem de programacdo Ruby on Rails. A principal funcdo deste sistema é coletar
informac0es sobre a distancia entre todos 0s usuarios, hospitais e escolas. Para isso, 0 sistema

se utiliza da versdo gratuita da aplicacdo online Google Maps.
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Este sistema fornece ao Google Maps informagcGes como endereco, Codigo Postal, e
posicao geografica aos pares e coleta as informacdes sobre a distancia entre eles. Em seguida
esta informacgédo é armazenada numa matriz m x m chamada de Matriz de Distancias. Esta
matriz é a representacdo computacional do grafo do problema, onde m sdo todos os lugares
envolvidos na programacdo, inclusive as garagens. A matriz precisa ser completa porque o0
grafo é direcional, ou seja, ocorre de, entre duas localidades, o caminho de ida ter uma distancia
diferente do caminho de volta devido o sentido obrigatorio de algumas estradas. Vale ressaltar
que as distancias coletadas podem ser consideradas como o caminho mais curto entre 0s dois
pontos, entretanto, este processo ndo prevé fatores como transito, ou mudangas recentes na
direcdo das estradas. Esta limitacdo, contudo, ndo invalidou o modelo de distancias adotado
pois os gestores do PRAE também se utilizam da mesma fonte de informacéo, e variacdes
recentes ou temporarias nos trajetos séo incorporadas nas medidas corretivas da programacéo
final.

O algoritmo desenvolvido é composto de dois procedimentos principais: a heuristica
construtiva, e a busca local. A principio, foi tomada como base de referéncia o método utilizado
por Parragh et al. (2010). Entretanto, durante a concepcao do modelo foi possivel perceber que,
assim como outros problemas do tipo dial-a-ride, o problema do PRAE exigiria adaptacoes
para seu caso especifico.

As principais mudancas foram relacionadas a funcéo objetivo e a representacéo da rota.
Na literatura referéncia, o0 modelo foi concebido para resolver a situacdo na qual um conjunto
de solicitagdes sdo todas atendidas procurando minimizar os custos daquele dia onde a cada dia
o algoritmo é utilizado novamente para definir as rotas e, neste caso, as solicitacdes sdo pontuais
e ndo se repetem ao longo do tempo, por exemplo, os casos de emergéncia. A programacao do
servico de transporte do PRAE ndo inclui transporte emergencial, os passageiros possuem uma
agenda definida e foram contemplados por apresentarem mobilidade reduzida e impossibilidade
de se utilizar do transporte convencional. Assim, a programacdo € estabelecida para uma
semana inteira, e qualquer alteracdo que se faca necessaria é implementada apenas na semana
seguinte, caracterizando a versao estatica do DARP. Além disso, o tratamento de um paciente
no caso do PRAE se da em mais de uma semana podendo se estender por meses onde, por
razbes de ordem juridica, os pedidos em fase de atendimento pelo PRAE ndo podem ser
removidos sob pena de intervencdo do ministério publico configurando, assim, solicitacGes
fixas enrijecendo o numero de combinagdes disponiveis para o algoritmo trabalhar. Quando ha

a inclusdo de um usuario no agendamento semanal, sdo 0s assistentes sociais que decidem quem
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sera contemplado, ou seja, quem passara a ser atendido pelo servico, a partir de uma lista de
espera que fica na sede em pastas distribuidas por regides do municipio de Natal. A lista de
espera funciona como uma fila, entretanto a posicdo das pessoas que se cadastram diariamente
nesta lista pode variar a critério de decisdo dos assistentes sociais em fungdo do grau de
necessidade do individuo. Os motoristas recebem do escritorio uma tabela com a programacéo,
chamada de roteiro, para trabalhar e seguir com ela. Estas tabelas sdo atualizadas semanalmente
ou quando ha a necessidade.

Diante do exposto acima, a funcdo objetivo do algoritmo desenvolvido procura a
maximizacao dos pedidos atendidos dada uma frota limitada e pedidos em espera classificados
em uma fila de acordo com a prioridade de atendimento definida pelos gestores do PRAE. Nem
todas as solicitacdes poderdo ser atendidas e a importancia maior passa a ser o nimero de
pessoas que possam ser contempladas e ndo mais os custos do servico. No modelo classico
todos os pedidos sdo direcionados para um dos veiculos para aquele Gnico dia da semana e no
dia seguinte o processo se repete. No PRAE um pedido é direcionado para mais de um dia da
semana e a programacao é semanal.

O modelo desenvolvido nesta pesquisa procura trabalhar a programacao dos roteiros da
mesma forma que € feita no problema real. Assim, uma solucéo gerada pelo algoritmo também
resultard em uma programacao para toda a semana. Desta forma, a variavel de deciséo precisa
de indices que represente um veiculo especifico para um dos turnos do dia, e para um dia da
semana em particular, de modo a cobrir todos os dias Uteis da semana. Este aspecto da
programacao para uma semana inteira € sem paralelo na literatura sobre 0 DARP e foi
justamente a adaptacdo que mais consumiu tempo e recursos para ser desenvolvida.

Além disso, um usudrio pode ter mais de uma solicitacdo, por exemplo, a mesma pessoa
pode ter uma requisicdo de transporte para o turno da manha nas segundas e quartas-feiras para
um local A, e ter outra solicitacdo de transporte as sextas-feiras para um local B. Além disso,
os pedidos podem ser para o transporte s6 de ida (Outbound), ou sé de volta (Inbound), ou
ambos. Quando um usuario possui uma solicitacdo de ida e volta, o local de origem é sempre o
mesmo do de retorno. Porém, é possivel que a solicitacao de ida esteja alocada em um veiculo
diferente da solicitagdo de volta. Logo, como cada veiculo é alocado a uma rota que por sua vez
representa uma programacao semanal, as solicitagdes do usuario podem ser alocadas em rotas
diferentes.

O exemplo reduzido a seguir mostra o funcionamento resumido da programacéo

semanal. Supondo um servico com apenas um veiculo disponivel das 7 as 8 horas da manha
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para um unico hospital. Apenas os pedidos P1 e P2 estdo sendo atendidos atualmente. O
primeiro quadro da figura 1 mostra as solicitacdes de cada pedido. A ordem em que os pedidos
aparecem no quadro € o resultado da organizacdo por prioridade definido pelos assistentes
sociais. Existem mais trés pedidos na fila de espera: P3, P4 e P5. Atualmente P1 precisa chegar
ao seu destino as 8 horas e P2 as 8:15. O quadro superior direito mostra a programacéo de
embarque (residéncia) e desembarque (hospital) para P1 e P2 e ndo podem ser removidos. Cada
célula do quadro representa um intervalo de 15 minutos, assim como a janela de tempo
(tolerancia de atraso). A cor preenchida significa embarque ou desembarque do pedido ocorrido
dentro daquele intervalo incluindo as extremidades. O algoritmo entdo tenta encaixar mais um
pedido da fila na programacéo e consegue incluir P3 empurrando os horérios de P1 e P2 dentro
da janela de tempo permitida. Depois o algoritmo aloca P4 sem problemas. Por Gltimo o
algoritmo tenta alocar P5, entretanto, s6 consegue alocar dois dias da semana sem violar as
restricGes enquanto que o pedido possui solicitagdes para todos os dias. Neste Ultimo caso, 0
algoritmo remove o pedido P5 por ndo haver possibilidade de atendé-lo nas condi¢des desta

combinacédo. Caso houvesse mais pedidos em fila outras combinag6es seriam tentadas.

08:00 | Seg a Sex Seg Ter Qua Qui Sex

P2 08:1 , Qua, | mmw mew
08:15 | Seg, Qua, Sex 07:00

08:10 | Seg. Qua, Sex
P4 | 08:15 | Ter, Qui 08:00
P5 | 08:15 | Seg a Sex

Seg Ter Qua Qui Sex Seg Ter Qua Qui Sex Seg Ter Qua Qui Sex
1 ]

0700/ NN EENp) 070NN W —[> 07:00 s

08:00 08:00 08:00

Figura 1: Programacéo semanal

O objetivo do algoritmo é maximizar o nimero de pedidos atendidos. Um pedido
pode gerar varias solicitacdes, e sdo elas que sdo manipuladas pelo algoritmo. Por exemplo, um
pedido de somente ida para um hospital na segunda-feira e terca-feira demanda duas
solicitacBes de outbound. Outro pedido de ida e volta para apenas um dia da semana também
gera duas solicitacdes, mas neste caso uma de outbound e outra de inbound. E ainda, um pedido
de ida e volta tanto para o turno da manha quanto para o turno da tarde gera quatro solicitacoes,
duas de outbound e duas de inbound. Um pedido somente é considerado atendido quando todas

as suas solicitacGes foram encaixadas com sucesso na programacédo dos veiculos sem violar as
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restrigdes impostas.

A premissa basica do algoritmo é manter agendados todos 0s usuarios que ja se utilizam
do servico, e ajustar as sequéncias de viagens das rotas procurando por brechas para encaixar
mais solicitagdes atendendo a todas as restricdes. Uma Funcéo de Avaliagdo foi criada para
calcular o nimero de pedidos atendidos pela solucdo corrente e penalizar as violagdes nas
restricdes do problema, assim como fez Cordeau e Laporte (2003b). Esta funcdo se encontra
detalhada no topico 3.1.

Utiliza-se, também, o conceito de vértice critico adotado por Cordeau e Laporte
(2003b), onde séo atribuidas janelas de tempo estreitas para os vértices de desembarque em um
pedido de outbound, como também para os vértices de embarque em um pedido de inbound, ou
seja, a janela de tempo € estreita para os locais de atendimento como hospitais e escolas.
Entende-se que fora de sua residéncia, os usuarios se sentem menos confortaveis para ficar
esperando ser atendido ou para embarcar no veiculo, portanto, a espera pelo veiculo fora de sua

residéncia deve ser reduzida.

3.1. Funcao de Avaliacdo
A funcéo de avaliacdo é o termdmetro do modelo e sempre que é executada pelo algoritmo séo
computados todos os tempos e violagoes das restri¢oes:

f(s) = n%de pedidos — aq(s) — Bd(s) — yw(s) — tt(s) 1)

Os parametros, «, f3, y,e 7, sdo fatores de ponderacao que penalizam, em diferentes graus,
as quatros violagOes da equacdo. Estes valores sdo fixos.

Teste preliminares computacionais indicaram que os melhores valores para o0s
parametros sdo: a = 1; = 0,1, y = 0,02 e t = 1. Estes valores sdo constantes e indicam a forca
da restri¢do na fungéo de avaliagdo. Para chegar nestes valores foram feitos testes limitados ao
problema especifico do PRAE. A medida que as solucbes preliminares foram sendo
apresentadas aos gestores do PRAE, 0s mesmos apontaram a importancia de cada uma daquelas
restricdes de modo que se chegou ao consenso dos valores apresentados acima.

Para calcular cada uma das violagdes é preciso armazenar diferentes medidas de tempo
atribuidas a cada um dos vértices da programacdo gerada pela solucdo. Estes tempos sdo
calculados da mesma forma que no modelo classico do DARP. Vale lembrar que t;; € 0 tempo
de deslocamento retirado da matriz das distancias

Além dos tempos apresentados acima, 0 modelo também armazena a informacéo sobre

0 namero de pessoas que estdo dentro do veiculo na partida do veiculo de todos os veértices. O
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numero de pessoas dentro do veiculo na saida de cada vértice é representado por ;.

O conjunto de todos os Vértices é representado por {0, 2n+1}, onde os intervalos; [1, n]
representa os veértices de embarque com carga positiva +q, € [n, 2n] representa os vértices de
desembarque com carga negativa —q. Uma solicitacdo é representada pelo par (i,n + 1), e as
garagens sdo representadas pelos vértices 0 e 2n + 1. Neste problema, o nimero de rotas é
representado por m. Assim, a carga no veértice i é calculada como sendo, y; = y;,_; £ q; para
cada rota. As violacOes sdo, assim, calculadas:

Violacdo da capacidade do veiculo é a soma dos valores em todos 0s momentos onde a
carga méxima do veiculo foi superada:

2n
i) =) i-Q)* @

i=1
Violacdo de janela de tempo é a soma dos valores em todos 0os momentos em que 0
inicio do servico foi superior ao tempo mais tarde da janela de tempo:
2n
ws) =) (Bi— 1) ©
=
Violagdo do tempo em que o paciente permanece dentro do veiculo é a soma do tempo

de todos 0s usuarios que ultrapassaram o limite estabelecido:

(=) @y @)

l

Violacdo do tempo de viagem total da rota & a soma dos tempos das rotas que

ultrapassaram a carga horaria do motorista:

A) =) (s = BE-T)" ®)

3.2. Estratégia de Insercdo
A estratégia de insercdo é um procedimento usado tanto na Heuristica Construtiva quanto na
Busca Local e, sua finalidade é procurar, dentro da rota, todas as possiveis posi¢des nas quais
a capacidade méxima do veiculo ndo é ultrapassada. Esta funcao recebe como parametro de
entrada um par de vértices que compde uma solicitacdo (i, n + 1), com um vértice critico e seu
correspondente ndo critico.

As solicitagdes novas sempre serdo fornecidas por uma lista de espera que representa 0s
usuarios que ainda ndo foram contemplados pelo servi¢co do PRAE. A organizacdo desta lista é
tratada no tdpico 3.3.

O procedimento de insercdo se utiliza das informagdes armazenadas sobre a carga atual
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do veiculo y; apresentada no topico 3.1.

O algoritmo identifica as posi¢Oes para as quais o par de vértices pode ser inserido sem
violar a restricdo de carga procurando pelos momentos em que o veiculo se encontra lotado, ou
que ao adicionar a nova carga esses pontos ultrapassem a carga maxima permitida. Apos isto,

a funcdo retorna as informacdes para o0s procedimentos que requisitaram este procedimento.

(eeessecs)

Figura 2: Funcionamento da estratégia de insercéao

Por exemplo, na Figura 2, ttm-se uma rota com a sequéncia da programacao do roteiro
e seus vértices de embarque e desembarque para um veiculo com capacidade para 4 pessoas.
Os valores de y; mostram a quantidade de pessoas dentro do veiculo, e em dois momentos o
veiculo se encontra lotado. Se um novo pedido de carga 1 for ser adicionado nesta rota, o par
de vértices desta requisicdo so6 podera ser inserido dentro de um dos espagos destacados em
parénteses. Em outras palavras, a estratégia de insercdo reduz o esforgo do algoritmo
direcionando a andlise de combinag6es de possibilidade para as regifes destacadas porque a

insergdo nos trechos fora delas violariam a capacidade.

3.3. Heuristica Construtiva

Este procedimento procura alocar solicitacbes que se encontram em uma lista de espera
mediante a estratégia de insercao descrita no topico anterior. A organizacdo da fila de espera é
feita considerando quatro critérios de ordenacdo na sequéncia de prioridade a seguir: 1°
gravidade — grau da gravidade ou da urgéncia de atendimento de algum paciente, com valores
entre 1 e 5; 2° status — € explicado mais abaixo, a prioridade é 1 < 0 < -1; 3° ganha prioridade a
solicitacdo com maior valor no calculo: quantidade de dias que conseguiu encaixar / quantidade
de dias requisitados; 4° a data de solicitagdo mais distante da data atual.

Um dos critérios de ordenacdo, que foi chamado de Status, foi criado no intuito de
priorizar solicitacdes que ja foram alocadas em algum dia da semana. O critério € composto de
3 campos: Status (mesmo nome do critério pai); Quantidade de Solicitaces; e Dias.

O campo status possui trés estados: O : a solicitacdo ainda ndo foi tentada e aguarda na

lista; 1: a solicitacdo ja foi tentada e até o presente dia da semana conseguiu ser encaixada nos
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dias requisitados e; -1: a solicitacdo j& foi tentada e ndo foi capaz de encaixar em algum horério
requisitado. O campo Quantidade de solicitacbes indica se o pedido é somente de ida
(direcional), ou de ida e volta (bidirecional). O campo Dias armazena a informacéo de quantos
dias da semana o pedido conseguiu encaixar suas solicitacdes. Este critério funciona da seguinte
maneira: 1° Todas as solicita¢cdes da fila iniciam com status 0; 2° Quando uma solicitacéo é
selecionada e conseguiu ser encaixada, ela muda para status 1; 3° Se em qualquer uma das
tentativas de alocar a solicitacdo na rota falhou ela recebe status -1; 4° Se na selecdo de uma
requisicdo ela tiver status -1, ela é imediatamente descartada, e 0 algoritmo passa para a proxima
na fila. A figura 3 mostra o critério esquematizado.

T

Status Qtd. de Sol.
0: ainda nao foi tentada 1: ida ou volta

DIEY
Total de solicitagdes bem

sucedidas do pedido corrente

1: encaixou em tudo até agora 2:ida e volta
-1 alguma nao encaixou

Figura 3 — Funcionamento do critério status

Na medida em que os valores do status vao sendo alterados, a lista de espera vai se
reordenando, priorizando aquelas com status 1.

A insercdo de novos pedidos é feita em dois momentos distintos dentro do modelo. A
insercdo chamada neste trabalho de HC procura alocar novas requisicdes dentro das rotas
respeitando todas as restricbes impostas ao problema. Ja o procedimento nomeado de
INSERCAO permite que os tempos de permanéncia dos usuarios dentro do veiculo sejam
violados, para em seguida ser tentado um processo de viabilizagcdo por meio da Busca Local -
BL. E de conhecimento comum entre os pesquisadores que trabalham com heuristicas que
permitir violagdes durante o processo de resolugdo contribui para que o modelo possa “escapar”
de solucdes 6timas locais.

O que a HC e a INSERCAO fazem em comum € justamente o processo de insercéo de
novas solicitacdes nas rotas para cada dia da semana. A programacao das rotas do PRAE é feita
baseada no planejamento da semana anterior, aplicando-se a ela as alteracGes devidas. Da
mesma forma, a HC recebe como dados de entrada uma rota j& preenchida com a programacao
do roteiro da semana anterior. Essa medida garante que a primeira solucéo seja factivel ja que

foi utilizada anteriormente.Ja a INSERCAO recebe a solucéo gerada pela HC.
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O procedimento sistematico da HC consiste em visitar, para cada dia da semana, todas

as rotas, uma por vez, e em cada rota:

1.
2.

o ok~ W

Elege uma solicitacéo da lista de espera;

Lista as possiveis posi¢cfes em que a requisicdo pode ser inserida por meio da
estratégia de inserc¢éo;

Insere o Vvértice critico na primeira posi¢do possivel e seu respectivo ndo critico;
Verifica o valor da funcédo de avaliacéo;

Se a funcdo ndo for vidvel as proximas posi¢des sdo tentadas;

Se as tentativas se esgotaram e ndo foi encontrada solucao viavel, esta solicitacéo é
descartada e, repetem-se 0s passos de 1 a 5;

Quando uma solucéo viavel é encontrada o pedido é mantido na posicéao, e repetem-
se 0s passos de 1 a 6;

Quando todas as possibilidades da lista se esgotam, o algoritmo salta para a proxima

rota e repete 0s passos anteriores.

A funcdo INSERCAO é mais enxuta que a HC com as seguintes etapas:

1.
2.

Recebe uma solicitacéo;

Lista as possiveis posi¢cfes em que a requisicdo pode ser inserida por meio da
estratégia de inserc¢éo;

Insere o Vvértice critico na primeira posic¢ao possivel e seu respectivo nao critico;
Armazena o valor da funcédo de avaliacdo desconsiderando viola¢Ges no tempo de
viagem;

Remove o par de vértices e tenta a proxima combinacao possivel repetindo os passos
3 e 4 até que ndo haja mais combinagdes possiveis;

Encaixa a solicitacdo na posicdo com o melhor valor da funcdo de avaliacdo

armazenada.

Na INSERCAO as violacdes no tempo de viagem do passageiro nio sio consideradas

violagdes no célculo da funcdo de avaliacdo. Além disso, ela permite que uma solucéo inviavel

seja gerada. E importante destacar esta diferenca para entender o cdigo principal no proximo

topico. Além disso, vale relembrar que a heuristica trabalha por dia em todas as rotas e depois

passa para o préximo dia da semana repetindo 0s processos.

3.4. Busca Local

A funcdo da busca local, neste modelo, é principalmente melhorar o valor da funcdo de
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avaliacdo. Caso a solugdo recebida seja inviavel, a Busca Local também opera no sentido de
tentar viabiliza-la.

Esta funcdo passa por todas as rotas, uma por vez. Além disso, uma rota possui 7
programac0es diferentes, uma para cada dia da semana. Assim, sdo vistas todas as rotas da
segunda-feira, depois todas da terga-feira e assim por diante:

1. O primeiro Vértice critico encontrado é removido e seu respectivo nao critico (o par que
forma uma solicitacdo), esse vértice ganha status de visitado;

2. Sdo listadas todas as possiveis posicdes que o Vértice critico pode ser reinserido sem
provocar violagdo de carga maxima do veiculo de acordo com a estratégia de insercao
detalhada no topico 3.2;

3. Em cada posicdo possivel, o vértice critico é inserido, o vertice nao critico
correspondente &, entdo, encaixado na posi¢do mais proxima possivel do veértice critico,
e o valor da fungdo de avaliacdo é calculado. As posi¢Oes possiveis sem violar carga
também sdo vistas no procedimento de inser¢do para o veértice ndo critico;

4. Se em algum momento a funcdo de avaliacdo apresentou melhora, o melhor
posicionamento encontrado € armazenado. Entdo, o proximo veértice critico é
selecionado juntamente com o seu respectivo ndo critico;

5. O processo se repete até que todos 0s Vvértices criticos da rota tenham sido visitados, e
finalmente € feito 0 mesmo processo para as rotas seguintes.

Vale ressaltar que a estratégia de tentar trazer os vértices ndo criticos para proximo de
seu par primeiro, para s6 depois tentar as posi¢cdes mais distantes promove principalmente

reducBes no tempo em que o usuério permanece dentro do veiculo.

3.5. Pseudocddigo

A programacéo que ja e feita sem auxilio computacional pelos gestores do PRAE é a primeira
solucdo inicial utilizada pelo algoritmo pois se ela esta sendo executada dentro das restricdes
do servico significa que € uma solucgdo factivel. Outra razdo para se utilizar uma programacéo
ja desenvolvida pelos gestores € o fato das solicitacfes que ja estdo sendo atendidas serem
proibidas de serem removidas ou alteradas por ordem juridica. As solucdes iniciais das semanas
seguintes serdo as programacOes otimizadas geradas pelo algoritmo referentes a semana
anterior. Isso garante que as solugfes iniciais sejam sempre factiveis. As solicitacGes desta
solucdo inicial sdo chamadas de pedidos prioritarios, uma vez que estes pedidos ndo podem ser

removidos do agendamento - um paciente ndo pode ter o seu atendimento suspendido pelo
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PRAE sob risco de intervencdo do ministério pablico. Vale ressaltar que a funcao de avaliacéo
também é chamada dentro das funcdes HC, INSERCAO, e BL.

Os passos do algoritmo principal estdo descritos a seguir:

1. Asolucéo inicial recebe a solugdo gerada da semana anterior;

2. Aplica-se a fungdo HC nesta solugé@o no intuito de inserir novas solicitagoes, o

resultado desta funcdo é uma solucéo viavel;

3. Paratodos os pedidos na lista de espera:

Aplica-se a fungio INSERCAO na solucio fornecida pela HC, o resultado
desta solucdo pode ser inviavel;

Aplica-se a Busca Local na solugio recebida pela INSERCAO na tentativa
de viabiliza-la;

Se a funcdo de avaliacéo esta viavel, esta passa a ser a nova solucéo;

O processo se repete até que todas as solicitagdes da lista de espera tenham

sido visitadas.

A Figura 4 apresenta o pseudocodigo do algoritmo.

1. S« Sprioritérios;

2. § « HC(S); {solugdo factivel}
3. PARAY i € Nj;, FACA;

4, S« S;

5. S" « INSERCAO(S'); {permite violagio}
6. S" « BL(S"); {tenta viabilizar}
7. SE (Fayatiacao (S) € vidvel) ENTAO

8. S S

9. FIMSE

10. FIMPARA

11. Remove pedidos incompletos;
12. RETORNA(S);

3.6. Resultados

Figura 4: Pseudocddigo do algoritmo

Para validar o algoritmo foram simuladas situacGes reais empregando os dados do PRAE,

representando os casos de solicitagdes dos mais variados possiveis que ocorrem no

agendamento do programa de transporte. Na literatura sobre o tema deste artigo € comum

denominar estas situacdes de instancias de teste. Estas instancias foram elaboradas junto com
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0s gestores do servico de transporte e 0s responsaveis pelos agendamentos dos pedidos com o
intuito de refletir a maior parte dos desafios encontrados. A instancia é composta de pedidos
previamente alocados nas rotas denominados pedidos fixos, que ndo podem ser movidos de
suas rotas, e uma lista de pedidos novos em uma fila de espera.

As trés instancias criadas foram, entdo, resolvidas tanto pelo algoritmo como pela
equipe responsavel pelos agendamentos de forma manual (forma atual do trabalho), sob
algumas regras: a) o tempo de jornada do motorista ndo pode ser ultrapassado; b) O usuario ndo
pode chegar mais do que 15 minutos atrasado ou adiantado em seu local desejado; ¢) O usuéario
ndo pode esperar mais do que 15 minutos pelo veiculo apds o término de seu atendimento
(conforme o horario cadastrado); d) A capacidade do veiculo para passageiros cadeirantes e
ndo-cadeirantes ndo pode ser excedida; €) Os pedidos dos usuarios com acompanhante devem
ocupar 2 vagas no veiculo; f) O tempo de embarque/desembarque € de 3 minutos para ndo
cadeirantes e de 5 minutos para cadeirantes (valores médios levantados estatisticamente); g)
Todos os veiculos sdo micro-06nibus com capacidade para 3 cadeirantes e 10 ndo cadeirantes;
h) Cada instancia possui 5 veiculos para rodarem de segunda-feira a sexta-feira no turno da
manha e tarde.

Uma rota equivale a 1 veiculo para 1 dia da semana para 1 turno, o que resulta em um
total de 50 rotas por instancia. Durante a construcdo das instancias, a propor¢édo de pedidos
fixos e novos foram sendo alterados da seguinte forma: a segunda instancia teve seus pedidos
fixos reduzidos em 25% com base na quantidade de pedidos fixos da primeira instancia, estes
pedidos foram convertidos em novos pedidos. A terceira instancia, por sua vez, teve uma
reducéo de 25% na quantidade de pedidos fixos com base na segunda instancia e, mais uma
vez, a lista de pedidos novos cresceu, de maneira que em cada instancia o total de pedidos (fixos
e novos) se mantivesse constante. O intuito era investigar se isso melhoraria a solucdo final e
qual funcdo do cddigo influencia mais no resultado.

O algoritmo foi executado em um Notebook com Sistema Operacional Windows 7
Starter, 32bits, Processador Intel® Atom™ CPU D425 @ 1,80GHz 1,79GHz com 2 GB de
memdria RAM. O tempo decorrido para a solucao da primeira instancia foi de 33,165 segundos,
da segunda instancia foi de 81,559 segundos e, a terceira instancia levou 41,892 segundos. A
resolucdo das instancias na forma tradicional levaram em média cinco dias, pois cada simulacao
abordava todo um novo cenario.

Como os pedidos fixos ndo podem mudar de rota, o esfor¢o de solugéo ficou, entéo,

para tentar encaixar a maior quantidade de pedidos novos possiveis sem violar nenhuma
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pelo algoritmo.

NuUmero de Pedidos Novos Atendidos

restricdo. O quadro 1 apresenta a solucéo das trés instancias pelo método convencional atual e

Numero de Solicitagbes Atendidas

Método | Instancia 1 | Instancia 2 | Instancia 3| Meétodo |Instancia 1|Instancia 2|Instancia 3
Algoritmo 18 25 26| Algoritmo 70 95 128
Manual 12 24 21 Manual 40 69 107
Total 24 35 42 Total 104 135 207

Quadro 1 — Comparacéo das solugdes

Em todas as instancias o algoritmo conseguiu melhores resultados do que o método
convencional. A diferenca maior pode ser notada no nimero de solicitacGes atendidas, por
exemplo, na instancia 2, tem-se apenas 1 pedido a mais atendido pelo algoritmo em comparagao
com 0s gestores, no entanto, para essa mesma instancia, os pedidos que foram alocados pelo
algoritmo séo muitos mais “pesados”, ou seja, possuiam muito mais solicitacdes e isso se
refletiu no resultado do quadro da direita com uma diferenca de 26 solicitagdes.

O algoritmo consegui atender, dos pedidos novos disponiveis, 75% na instancia 1, 71%
na instancia 2, e 62% na instancia 3. Enquanto que o método tradicional atendeu 50% na
instancia 1, 69% na instancia 2, e 50% na instancia 3. Das 104 solicitaces da instancia 1, o
algoritmo atendeu 67% e o0s gestores 38%. Na instancia 2, o algoritmo atendeu 70% e o0s
gestores 51% das 135 solicitacdes disponiveis. Na 3% instancia, das 207 solicitagdes, 62% foram
atendidas pelo algoritmo, e 52% pelo método manual.

Concernente a analise da contribuicdo das fungdes do algoritmo, foram feitas
comparagOes sobre a quantidade de novos pedidos alocados em dois momentos do modelo

computacional: apds a funcdo HC e ap6s a funcdo da Busca Local. Os resultados estdo expostos

no Quadro 2.
Pedidos atendidos Composi¢do da instancia
Apb6s HC Apb6s BL | Contribui¢do | Pedidos Fixos | Pedidos Novos
Instancia 1 12 18 50% 46 24
Instancia 2 13 25 92% 35 35
Instancia 3 13 27 108% 27 43

Quadro 2: Contribuicéo das fungdes do algoritmo

E fécil notar que a Busca Local foi vital na construcio da solucdo final do algoritmo.
Apesar do nimero de novos pedidos ter crescido, a fungdo HC ndo melhorou a solucdo da

instancia 2 para a 3. Ja a Busca Local se tornou cada vez mais importante a medida que mais
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pedidos ficaram a disposi¢do para serem manipulados chegando a mais que dobrar a quantidade

de pedidos atendidos.

5. Considerac0es finais

Esta pesquisa procurou desenvolver um modelo computacional capaz de incrementar o nimero
de pessoas atendidas pelo servico de transporte do Programa de Acessibilidade Especial porta
a porta da cidade do Natal. Para tanto, seguiu-se um método de pesquisa no qual a comparacao
dos resultados obtidos pelo modelo computacional desenvolvido e os resultados de um caso
real serviram de instrumento para a medicao das possiveis vantagens deste modelo. O algoritmo
desenvolvido neste trabalho se baseou, principalmente, nos estudos de Parragh et al. (2010) e,
Cordeau e Laporte (2003b)

De acordo com os resultados apresentados no topico 3.6, e considerando que as
instancias utilizadas para proceder com as analises no processo de validacdo do algoritmo
representam a realidade do funcionamento dos agendamentos do PRAE, conclui-se que o
modelo computacional desenvolvido cumpre seu objetivo de contribuir positivamente para o
nimero de pessoas que podem ser atendidas pelo servigo de transporte do PRAE, visto que o
algoritmo conseguiu melhores resultados do que o processo convencional de agendamento das
rotas dos veiculos.

Outra consideracdo importante a respeito dos resultados obtidos pelo algoritmo é a
constatacdo da ocorréncia nula de violacdes da restricdo de capacidade maxima dos veiculos.
Nenhuma rota violou capacidade dos veiculos, e 0 nimero de vagas disponiveis para ndo
cadeirantes se apresentou muito superior a demanda. A maior ocorréncia de pessoas a0 mesmo
tempo dentro do veiculo se deu em um trecho percorrido com seis passageiros, 0 que representa
apenas 46,15% da capacidade total do veiculo. Observa-se, com isso, que 0s veiculos estdo
possivelmente circulando com capacidade ociosa e uma recomposicdo da frota atual poderia
ser pensada como uma alternativa de reducgédo de custos em longo prazo. A presente pesquisa
ndo se aprofundou nesta andlise de capacidade excedente, contudo, esta observagéo se apresenta
como uma sugestdo de analise gerencial na busca por alternativas mais eficientes do transporte
estudado. Vale destacar que, tendo, a situacdo simulada, sido construida com o intuito de
representar o funcionamento do real, a observacdo deste paragrafo pode também representar a
realidade do PRAE.
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